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Resumen

Hoy en dia, con el avance en el ambito de las tecnologias motivado en parte
por la generacién de grandes volimenes de datos, son muchas las empresas que se
plantean sacarles un rendimiento que les proporcione la informacién suficiente para
una posterior toma de decisiones.

Desde el punto de vista de la industria, estos avances permiten hacer uso de los datos
recopilados a través de distintas fuentes de origen. Varias de estas fuentes de infor-
macién se pueden encontrar en sensores o controladores l6gicos programables (PLC).
Por lo tanto, la industria en su denominada versién 4.0 tiene por objetivo propor-
cionar las herramientas necesarias para automatizar parte de su proceso a través
del intercambio de informacién entre los distintos dispositivos que lo conforman, ya
sean sensores, maquinas, servidores o sistemas de control y monitorizacién.

En este trabajo se plantea desarrollar la 16gica de una serie de componentes software
para el producto de monitorizacién IDbox de la empresa CIC Consulting Informati-
co, que sean capaces de realizar predicciones sobre series de tiempo. Para ello, el
uso de algoritmos de aprendizaje automatico facilita la generacién de modelos ma-
tematicos sobre los que obtener las predicciones.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, series de tiempo, redes neuronales,
maquinas de soporte vectorial, industria 4.0
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Abstract

Nowadays, with the progress in the technology field motivated in part by the
generation of large volumes of data, many companies are considering using this data
to extract valuable information for further decition making policies.

From an industry point of view, these advances allow to make use of the data
collected from very different sources. Several of these information sources are repre-
sented by sensors or programmable logic controllers (PLCs). Therefore, the industry
in its so-called version 4.0 aims to provide the necessary tools to automate part of its
process through the information exchange between the different devices that make
it up, such as sensors, machines, servers or control and monitoring systems.

This work aims to develop the logic of a series of software components for the
IDbox monitoring product of the CIC Consulting Informatico for time series fore-
casting. For this, Machine Learning algorithms are used to generate mathematical
models to obtain predictions.

Keywords: Machine learning, time series, neural networks, support vector ma-
chines, industry 4.0
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1. Introduccién

En los ultimos afios, la evolucion de la tecnologia ha permitido el desarrollo
de computadores con una mayor capacidad de calculo, lo que se traduce en un
menor tiempo a la hora de ejecutar programas o aplicaciones que requieren un alto
coste computacional. Con este avance ha sido posible el desarrollo de algoritmos
m&s robustos y eficientes para distintas tareas dentro del campo del aprendizaje
automatico como pueden ser la clasificacion, regresion y detecciéon de anomalias y
patrones.

La industria 4.0 [1] es descrita como el surgimiento de una nueva era tecnoldgica
en el ambito de la industria. Esto hace posible que los datos proporcionados por
las maquinas, sensores o sistemas de informacién sirvan de origen para la toma
de decisiones. Multitud de empresas dedicadas a este sector son las que optan por
implementar en sus productos herramientas que les permitan obtener un mayor
redimiento de los datos que poseen. Esta generacién continua de altos voliimenes de
datos es conocida como Big Data [2]. Es en este punto en donde entran en escena los
algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales permiten extraer el conocimiento
necesario para la futura toma de decisiones en funcién de un entrenamiento realizado
sobre los datos almacenados con anterioridad.

El objetivo principal del proyecto consiste en el desarrollo de la légica de varios
componentes software que permitan la prediccion de los valores de una senal cuya
variacion se produce en el tiempo. Dicha prediccién se realiza tinica y exclusivamente
haciendo uso de algoritmos de aprendizaje automatico, por lo que se basa en un
entrenamiento previo sobre los datos de la senal para un periodo histérico de tiempo
acotado. Los datos utilizados para el entrenamiento podran pertenecer tanto a una
Unica senial, como a la combinacién de los valores de muiltiples seniales. Para que
la realizacién del proyecto sea posible, se han establecido una serie de tareas a
completar:

= Andlisis de los algoritmos de aprendizaje automético adecuados para realizar
las predicciones.

= Desarrollo de pruebas sobre los algoritmos seleccionados a través del uso de
datos reales de senales proporcionados por la empresa CIC Consulting In-
formaético.

» Integracién de los algoritmos en el BPM (Business Process Management En-
gine) del producto IDbox de CIC Consulting Informético a través de la imple-
mentacién de la logica de los componentes software.

El producto IDbox es una herramienta que reine un conjunto de componentes
software orientados a la monitorizacién y supervisién de procesos energéticos. Per-
mite integrar diferentes origenes de informacién como puede ser un sensor, un PLC
(Programmable Logic Controller), un registrador de datos o datalogger, una base de
datos, etc. A su vez, los datos recogidos y ya almacenados son procesados, pudiendo
generarse diferentes tipos de estadisticos o calculos definidos por el usuario. Desde la



interfaz web proporcionada por IDbox es posible visualizar informes, graficas histéri-
cas y en tiempo real de las senales, correlaciones, mapas de calor, dashboards, etc.
Todo ello de forma conjunta permite al usuario obtener una herramienta adecuada
para la toma de decisiones.
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Figura 1: Producto IDbox

Por su parte, el BPM es un motor de calculo ubicado en la etapa del analisis
de los datos, el cual proporciona al usuario un espacio de trabajo mediante el uso
de unos componentes software visualmente tratados como cajas. Establece un flujo
de trabajo que permite aplicar filtros y distintos tipos de operaciones a las senales
deseadas, todo ello a través de la unién de varios de estos componentes.
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Figura 2: Flujo de trabajo en el BPM (Business Process Management)

La Figura 2 muestra un flujo de trabajo a modo de ejemplo en el que tomando una
senal de temperatura se convierten sus valores de grados Celsius a grados Fahrenheit
para posteriormente obtener la mediana como resultado final.



2. Tecnologias y herramientas

2.1. Lenguajes de programacion
2.1.1. R

El lenguaje de programacién R [3, 4] fue ideado principalmente para la compu-
taciéon estadistica, el andlisis de datos y su posterior visualizacion en forma de grafi-
cos. Deriva del lenguaje S, el cual fue disenado por John M. Chambers en los anos
80 y usado por la comunidad estadistica desde entonces. Una de las caracteristicas
que hacen destacar a R es la posibilidad que proporciona al usuario de ejecutar ex-
presiones a través de su consola de manera simple e intuitiva. Ademas, proporciona
multitud de paquetes desarrollados por la propia comunidad, los cuales pueden ser
descargados incluso desde la consola.

2.1.2. C#

C+# [5] es un lenguaje de programacion orientado a objetos, desarrollado por un
grupo de ingenieros de Microsoft e influenciado en gran parte por otros lenguajes
como Java, C++ o Visual Basic. Como cualquier lenguaje de programacién orientado
a objetos, su funcionamiento principal se basa en el uso de clases, las cuales permiten
definir nuevos tipos de objetos en funcién del tipo de problema que se desee tratar.
Asi mismo, es posible hacer uso de clases genéricas, interfaces, estructuras, acceder
a los atributos correspondientes de cada objeto generado de forma sencilla. También
posee mas propiedades y otros componentes encontrados en la mayor parte de los
lenguajes de programacion orientados a objetos.

2.1.3. SQL

Uno de los lenguajes de programaciéon mas utilizado para la gestién de datos en
sistemas de bases de datos relacionales es SQL (Structured Query Language) [6].
Desarrollado por IBM (International Business Machines) para realizar consultas,
modificar y definir dichas bases de datos relacionales a través del uso de sentencias
declarativas. Las operaciones principales de manipulaciéon de datos son: INSERT
(inserta valores), SELECT (devuelve una consulta), UPDATE (actualiza valores),
DELETE (elimina valores).

2.1.4. R.NET

R.NET [7] es una libreria que permite ejecutar cédigo o scripts de R directamente
desde C#. Haciendo uso de la funcién FEwvaluate que proporciona la libreria, es
posible pasar cualquier instruccién que se ejecutaria en la consola de R a través
de un string, devolviendo un vector numérico o de caracteres con el que se puede
trabajar en C#. Si por el contrario se desea ejecutar un script de R de forma completa
sin tener que escribir instruccién a instruccién, la funcién Source implementa esta
opcion, facilitando la comprensién del codigo al separar de forma clara la parte
escrita en C# de los scripts generados utilizando R.



2.2. Herramientas
2.2.1. RStudio

RStudio [8, 9] es un entorno de desarrollo integrado (IDE) que hace uso de la
versién de R instalada. Dicho entorno de desarrollo incorpora un editor adaptado
a R desde el cual se pueden abrir de forma simultanea multiples ficheros mediante
diferentes pestanas, lo que facilita el trabajo con multiples archivos al mismo tiempo.
Ademsds, posee un apartado en el que se pueden visualizar todas las variables y
funciones generadas, las cuales pueden ser creadas incluso durante el proceso de
depuracién.

2.2.2. Visual Studio

Visual Studio [10] es un entorno de desarrollo integrado (IDE) ideado por Mi-
crosoft que trata de facilitar al usuario la organizacion de su codigo a través de un
explorador de soluciones con el fin de trabajar de forma mas sencilla sobre los pro-
yectos utilizados. Entre sus propiedades destaca la generacion automaética de cédigo
esqueleto al crear un nuevo proyecto, lo que permite al usuario ahorrarse el pro-
gramar tareas repetitivas en el cddigo. Del mismo modo, es posible personalizar
multitud de aspectos a gusto del usuario y llevar a cabo tareas de refactorizacion
sobre el cédigo.

2.2.3. SQL Server Management Studio

SQL Server Management Studio [11] es una herramienta desarrollada por Micro-
soft que permite a través de su interfaz grafica de usuario (GUI) gestionar bases de
datos relacionales, creando y modificando componentes de la propia base de datos,
asi como tratar con temas relacionados con la seguridad de la misma.



3. Metodologia

Si hablamos de prediccién sobre series de tiempo estacionarias, los modelos AR-
MA (Modelos autorregresivos de media mévil) [12] se encuentran entre los més
utilizados, mientras que para series de tiempo no estacionarias, los modelos ARIMA
(Modelo autorregresivo integrado de media mévil) [13] pueden ser una opcién vali-
da. A su vez, existen modelos que combinan ARIMA con el uso de redes neuronales
artificiales, descritas en la seccién 3.3.1, dando lugar a modelos de cardcter hibrido
[14], los cuales consiguen mejorar ligeramente los resultados que se podrian obtener
haciendo uso de ARIMA o de las redes neuronales de forma independiente. Una de
las arquitecturas de redes neuronales més emergentes son las redes neuronales recu-
rrentes [15], las cuales son usadas para conjuntos de datos dependientes de un orden
o del tiempo, debido a que su arquitectura permite hacer la funcién de memoria
temporal retroalimentando la capa oculta.

3.1. Planteamiento del problema

Por parte de CIC Consulting Informético se ha propuesto el uso exclusivo de
algoritmos de aprendizaje automético que permitan obtener predicciones de los va-
lores en funcién del tiempo. El problema se describe a continuacién tanto para el
uso de una senal como para el uso de muiltiples seniales distintas para la prediccién
de una tunica senal.

3.1.1. Prediccion utilizando una senal

Para una unica senal de entrenamiento se define S; como un valor correspon-
diente a una sefial en un momento determinado de tiempo, siendo S;+1, Sit+2,... los
valores que le siguen en el tiempo. Se toman los n valores anteriores al valor que se
pretende predecir sobre un conjunto de datos formado por k£ muestras, quedando el
planteamiento de la siguiente forma para el entrenamiento.

Atributo 1 | Atributo 2 | ... | Atributo n | Valor objetivo
Muestra 1 S1 So .. Sh Sn+1
Muestra 2 So S3 e Snt1 Sn+2
Muestra k Sk Ska1 ... Sntk—1 Sntk

Tabla 1: Entrenamiento con una senal

Una vez aplicado el algoritmo de aprendizaje automético deseado sobre el plan-
teamiento descrito anteriormente, se genera un modelo matematico en base a las
muestras utilizadas para el entrenamiento. Posteriormente se procede a realizar la
prediccién para conocer los p siguientes valores deseados de la senal. Para ello, se
toman los n valores anteriores al primer valor que se desea predecir. A partir de la
prediccién del primer valor se pueden calcular los siguientes de la misma forma en
que se entrena el modelo, es decir, retroalimentando los atributos necesarios con el
valor predicho.



Atributo 1 | Atributo 2 | ... | Atributo n | Valor objetivo
Prediccion 1 Sl+k 52+k . e Sn+k Sn+1+k
Prediccion 2 Sotk Saik .. Stk Snto+k
Prediccion P Sp—i—k Sp+l+k N Sn+p—l+k: Sn+p+k

Tabla 2: Prediccién con una senal

3.1.2. Prediccién utilizando multiples senales

Para el entrenamiento sobre ¢ senales distintas se define Sij como un valor corres-
pondiente a la sefial j en un momento ¢ de tiempo, siendo S/ 1 S 49, los valores
que le siguen en el tiempo. La primera senal es establecida como la senal sobre la que
se quiere obtener la prediccion de los valores, mientras que para las senales restantes
se obtendran predicciones intermedias que permitan producir las predicciones de la
senial objetivo, quedando el entrenamiento como se muestra a continuacién en la

Tabla 3.

Senal 1 Senal ¢ Senal i
Atr. 1 | Atr. 2 | ... | Atr. n Atr. 1 | Atr. 2 | ... | Atr. n | Val. obj
Muest. ,
1 St Si Sk St Si S il
Muest. ,
9 Si Si e S}Hl Se Sd e Sflﬂ o
Muest. ;
k Sli Sli+1 e Svlz—Hc—l S/Z S/Z—H Sg+k—1 Stk

Tabla 3: Entrenamiento con varias senales

Una vez entrenados los ¢ modelos distintos, uno por cada senal, se pueden pre-
decir los p siguientes valores para la senal introducida como senal 1. Para ello, se
han de predecir de forma simultanea los p — 1 valores intermedios de las ¢ — 1 senales
restantes. Esto es debido a que a partir del segundo valor que se quiera predecir,
los valores utilizados para la prediccion de la senial objetivo son fruto a su vez de
predicciones previas, haciendo necesario obtener al menos las p — 1 predicciones in-
termedias de las senales distintas de la objetivo. Serfa posible de forma opcional,
ya que no es el objetivo inicial del problema, obtener las predicciones completas de
todas las senales utilizadas en el entrenamiento en vez de restringir la prediccién a
Unicamente la primera senal, para ello habria que obtener los p valores de las senales
distintas de la objetivo, en vez de los p — 1 valores siguientes como esta establecido
actualmente.



Senal 1 Senal ¢ Senal i

Atr. 1 | Atr. 2 Atr. n Atr. 1 | Atr. 2 Atr. n Val. obj
Predic. 1 1 1 i

1 Sl+k SZ-Hc Sn+k StllJfk Sg+k SZJrk STLH-I-HC
Predic. 1 1 1 q ;

9 Sovk | Sser |0 | Snyiek Syek | Siik || Snsaek | Snaosk
Predic. 1 1 1 q q q ;

P Sp+k Sp+1+k e Sn+p71+k Sp+k Sp+1+k T Sn+p—1+k S;Herrk

Tabla 4: Prediccién con varias senales
3.2. Preprocesamiento de los datos

En ocasiones, con el fin de tener una convergencia mas rapida de los algoritmos
de aprendizaje automaético o en situaciones en las cuales los diferentes atributos se
encuentran en escalas de valores muy diferentes, es necesario normalizar o estanda-
rizar los datos.

La normalizacién [16] permite obtener los valores en el rango [0, 1] utilizando el
valor maximo y minimo del conjunto de datos.
T —min

rT=——
mazr — min

Otra forma de preprocesar los datos es mediante la estandarizacién [16], obte-
niendo valores con u =0y o =1,

T —p
ag

F =
siendo pu la media y o la desviacién estandar de los datos.

En el caso del problema planteado, se ha decidido utilizar la estandarizacion al
proporcionar valores que no estan acotados por un maximo y un minimo como en
el caso de la normalizacién. El principal problema que surge al existir unas cotas
reside en que los datos de test han de estar contenidos en dicho rango de valores,
de lo contrario las predicciones resultantes no tendran valores razonables. De forma
adicional, los valores atipicos o también denominados outliers pueden pasar des-
apercibidos si se normaliza el conjunto de datos, perdiendo informacién que puede
ser relevante para el problema.

3.3. Algoritmos de aprendizaje automatico

Con el objetivo de obtener unas predicciones lo mas acertadas posibles para va-
lores que varian en el tiempo, se hace uso de dos de los algoritmos mas utilizados
para tareas de clasificacion, pero en este caso aplicados a la regresién: redes neuro-
nales y méquinas de soporte vectorial. Ambos modelos se encuentran dentro de los
algoritmos de aprendizaje supervisado [17], es decir, para cada muestra con que se
realiza el entrenamiento existe una salida ya conocida. Algoritmos como la regresion



polinomial multivariante quedan descartados al ser necesario seleccionar un valor
alto para el grado del polinomio usado para la prediccion.

3.3.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales [18] pueden ser vistas como un modelo que imita la manera
en que el cerebro humano es capaz de aprender. Fueron desarrolladas a lo largo
de los anos 80 y comienzos de los 90, a pesar de perder popularidad debido a su
alto coste computacional para la época. Con el avance tecnolégico de los ultimos
anos y la correspondiente mejora a nivel de hardware de los computadores, las redes
neuronales se han convertido en uno de los algoritmos de mayor uso para tareas de
clasificacién y regresiéon debido a su gran flexibilidad a la hora de adaptarse a los
problemas cuyos datos no son linealmente separables.

El modelo simula el funcionamiento de las neuronas del cerebro y la manera en
que se comunican unas con otras. Para ello, se toma un vector de entrada =z € R"
con los valores suministrados denominado capa de entrada, un nimero variable de
capas ocultas con sus respectivas neuronas y una capa de salida con una o varias
neuronas en caso de tratarse de un problema de clasificacién con multiples clases.
Por ejemplo, la Figura 3 muestra la arquitectura de una red neuronal con una tinica
capa oculta y un nodo de salida. En caso de existir multiples capas ocultas, estas
seran conectadas de la misma forma que se conecta la capa de entrada con la capa
oculta en la Figura 3, es decir, cada uno de los nodos conectado a todos los nodos
de la siguiente capa.

\ ’ o) \ y Ne)

X, a ¢7]

NS Y4

N ¢
X, @, )
Capa 1 (entrada) Capa 2 (oculta) Capa 3 (salida)

Figura 3: Red neuronal



Como el paquete de R utilizado, descrito en la seccién 3.3.1.1, solo permite el uso
de una capa oculta a continuacién se explica el funcionamiento de una red neuronal
con una sola capa oculta y una sola neurona de salida, tal y como se muestra en la
Figura 3.

(1)

Cada una de las neuronas a, ’° perteneciente a la capa oculta recibe un vector de

pesos t‘)gl) € R™*1 el cual es multiplicado por el vector (1,z). Por lo tanto, el valor
calculado en una neurona ¢ perteneciente a la capa oculta viene dado por

agl) 9(1)T

=g(0;" z)

siendo g la funcién de activacién correspondiente, por lo general la funcién sigmoide,
B 1

Cl4e?

El valor calculado de la tnica neurona de salida se calcula de la siguiente forma

9(2)

donde aV) = (1,ag1), . ,a](jl)).
De forma que la salida de las neuronas de la capa final viene representado por
h@ (CL‘),

T 1
ho() = 907" oY) = —— 7
14e 0 a¥
una férmula que incluye, como parametros, los vectores 051) Yy 0](01) y 052), que de

forma general llamamos ©.

Noétese que tanto la capa de entrada como las capas ocultas poseen un nodo extra
llamado unidad de sesgo, con valor igual a 1. Este nodo permite que el umbral de
decisién no tenga que pasar siempre por el origen.

La funcién de coste de una red neuronal con una unica capa oculta calculada so-
bre un conjunto de entrenamiento (z(M), y(1), ... (2™ 4(™) donde 2 € R", 4 ¢
{0,1}, se evalia de la siguiente forma,

1 [ 4 ‘ |
J(©) = —— >y loghe(x) + (1 — ) log(1 ~ he(«"))
=1

De forma adicional, a este sumatorio se puede anadir un parametro de regula-
rizacion A que modifique la funcién de coste anterior, penalizando los pesos con un
valor mas alto con el objetivo de evitar el sobreajuste, descrito en la seccién 3.6. Por
lo tanto, si A es demasiado grande todos los pesos se encontraran en una escala muy
baja haciendo que se generalice en exceso sobre los datos de entrenamiento. Por el
contrario, un valor pequeno de A\ podria no corregir el problema de sobreajuste.



El objetivo es encontrar los pardmetros para que se minimice J(©). Con el fin
de obtener el mejor redimiento posible de la red neuronal, los pesos de la red han
de ser ajustados en base a la diferencia obtenida del valor calculado por la red y el
valor real para cada muestra con la que se entrene la red, para ello se hace uso del
algoritmo de propagacién hacia atras o también llamado backpropagation [19].

Al tratarse de un problema de regresion en vez de clasificacién, la estructura de
la red neuronal puede sufrir variaciones. La principal modificacién es el remplazo de
la funcién de activacién de la neurona de salida, cambiando la funcién sigmoide por
una funcién lineal dada por,

he(z) = 6" aV

Es posible seguir utilizando la funcién sigmoide si los datos son normalizados,
en vez de estandarizados, en un rango [0-1], como se describe en la seccién 3.2. Esto
es debido a que los valores proporcionados por la funciéon sigmoide son también
aproximadamente [0-1] en su rango de salida.

3.3.1.1. Paquete nnet

Para la utilizacion de las redes neuronales en R se ha optado por el uso del paquete
nnet [20] en detrimento del paquete neuralnet [21], el cual habia sido pensado para
ser utilizado en un primer momento. Dicho cambio se produce por la opcién que
proporciona nnet de utilizar la funcién tune del paquete el071, la cual permite
configurar diferentes tipos de arquitecturas de las redes neuronales en cuanto a
nimero de neuronas se refiere y hacerlo usando validacién cruzada k-folds con k=10,
descrito en la seccién 3.7. Esto hace posible seleccionar la configuracion de la red, y
por tanto el modelo, que proporcione un menor RMSE (Root Mean Square Error),
descrito en la seccién 3.5. La principal desventaja de este paquete es la imposibilidad
de tener multiples capas, por lo que todos los modelos son generados con una tnica
capa oculta, a pesar de que la mayoria de los problemas tratados con redes neuronales
no requieren mas de una capa oculta al aumentar el tiempo de computo de forma
considerable sin obtener mejoras significativas.
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Figura 4: Red neuronal entrenada con nnet

La Figura 4 muestra la arquitectura de una red neuronal ya entrenada a diferencia
de la Figura 3, con 3 senales distintas: temperatura, humedad y viento. Para cada
una de las senales la red posee 5 nodos de entrada, que corresponden con los iltimos
5 valores de la senal respecto al valor siguiente de la senal a predecir. Quedando
[I} — I5] como las entradas de la senal de temperatura, [Is — I19] para la humedad
y [[11 — I15] para el viento, mientras Op es el siguiente valor de la senal, es decir,
el valor perteneciente al atributo objetivo, en este caso corresponde a la senial de la
temperatura. La diferencia de color entre las distintas conexiones de las neuronas
corresponde con el valor de los pesos generados, una linea mas marcada indica un
mayor peso en esa conexion. Por ejemplo, la conexién cuyo peso es mayor corresponde
a I5 con Hqp, el ultimo valor de la temperatura con la primera neurona de la capa
oculta.
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3.3.2. MaAquinas de soporte vectorial

Las méquinas de soporte vectorial o SVM [22] es un modelo de aprendizaje
automético cuya idea inicial fue introducida a comienzos de los anos 90 [23]. Dicho
algoritmo tiene por objetivo el tratar de maximizar la distancia de separacion entre
los puntos pertenecientes a clases diferentes introduciendo un margen de separacion.
Para lograrlo, se trata de minimizar la funcién de coste sobre los parametros 6,

m

. . . . 1<
ZZ} yDeosty (0T D) + (1 — yD)costo(0T2D) | + B ; 032-

min C
[’

siendo costq, costq las funciones,

1—2 siz<1
costi(=) =1 siz>1

1+2z siz>-1
costo(2) = 0 siz<—1

mientras que C es el pardmetro que permite definir en qué medida se ajustara el
umbral de decisién sobre los datos de entrenamiento. Un valor alto de C provoca
que el umbral se ajuste mucho a los datos, lo que puede ocasionar un problema de
sobreajuste, descrito en la seccién 3.6, al introducir una alta varianza y un bajo
sesgo. Por lo tanto, un valor alto de este pardmetro hace que la minimizacién de la
funcién de coste se centre sobre,

bajo las restricciones:

672 > 1, si y(i) =1
0720 < -1, st y(i) =0
Por el contrario, un valor bajo de C hace que el margen de separaciéon sea mayor,

haciendo que datos relevantes puedan no ser tomados en cuenta, obteniendo una
varianza baja y un sesgo alto.
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Figura 5: Umbral de decisién [24]

La Figura 5 muestra el umbral de decisién que separa dos clases que son lineal-
mente separables, para ello maximiza la distancia entre ellas a través de las muestras
més lejanas, llamados vectores de soporte.

En caso de tratarse de datos que no permiten su separacién de forma lineal,
se introduce una funcién llamada kernel. Esta funcion permite proyectar los datos
a un espacio de mayor dimensién, permitiendo ser utilizada a modo de funcién de
similaridad entre = y z, siendo z un punto de referencia. Uno de los kernel més
utilizados es el gaussiano, el cual viene dado por,

-K@az):exp<_ﬂxzd2>

202
Si el valor resultante es cercano a 1, significa que x y z guardan una alta similitud,
mientras que un valor cercano a 0 indica lo contrario. De cara a utilizarlo con la
méquina de soporte vectorial, se define f( € R™*+! para cada muestra i del entre-
namiento de tamafio m, utilizando la funcién del kernel con z(® € R siendo n

el nimero de atributos de cada muestra ¢, y con los puntos de referencia elegidos de
forma que [V = (D @) = @) jm) = z(m),

=1
A7 = K@,10) = K2, 20)



Una vez calculado f para cada muestra i del entrenamiento se procede a mini-
mizar la funcién de coste,

m m
. . . . 1
Inel’n C Z yDeost1 (07 FO) + (1 — yD)costo (0T fD) | + 3 Z (9?
i=1 J=1
Para la parte de prediccion, calculando previamente el f correspondiente a la
nueva muestra es posible obtener los valores de la siguiente forma,

_J1 sidTf>0
1o siéTf<o0

Para el problema planteado en la seccion 3.1, la maquina de soporte vectorial se
aplica a la regresion en vez de a la clasificacién, recibiendo el nombre de SVR [25].
La principal diferencia con SVM reside en la funcién de optimizacién, la cual viene
dada por,

AN L I
minC Y (& +&) +5 > 6
=1 7=1
bajo las condiciones { —y(® + 67 () < ¢ + é
&, >0

donde &;, é, son variables de holgura que evitan que el sistema en el cual esas variables
son nulas no tenga solucién.

La Figura 6 muestra la curva de la regresién con el denominado e-tube propor-
cionado por el parametro € y representado con la franja roja. ¢ controla el tamano
de dicha franja, si su valor es cercano a 0 se puede producir sobreajuste, mientras
que por el contrario, si se trata de un valor alto se permite demasiada tolerancia al
error haciendo que los resultados no sean satisfactorios al no ajustarse lo suficiente
a los datos. Por encima de e-tube se tiene & > 0y é, = 0. Del mismo modo, los
puntos por debajo de e-tube tienen & =0y 5} > 0. Por ltimo, los puntos que se
encuentran dentro de e-tube contienen un valor de & = & = 0 [17].
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Figura 6: Curva de regresién con SVR [17]

3.3.2.1. Paquete el071:svim

De cara a utilizar las maquinas de soporte vectorial en R, el paquete seleccionado es
el071 [26]. Este paquete contiene tanto la implementacién de la méquina de soporte
vectorial aplicada a la clasificacién como a la regresion [24]. Asi mismo, implementa
la funcién tune que permite utilizar validacién cruzada tanto para la maquina de
soporte vectorial como para las redes neuronales en combinacién con el paquete nnet
descrito en la seccién 3.3.1.1.

3.4. Autocorrelacion

La autocorrelacion se define como el coeficiente entre la covarianza de dos obser-
vaciones, ¥y; € y;_k, v el producto de las varianzas individuales, siendo k el valor del
desfase, también denominado lag [27],

p(k) = cov(ye, yr—k) _ Bl(ye — 1) (ye—r — 1))

o(yt) - o (ye-k) El(y: — 1)?]
siendo o la varianza, E la esperanza matematica y p la media del conjunto de
datos. Los valores posibles se encuentran en un intervalo [—1, 1], siendo una funcién
simétrica sobre el origen por lo que p(k) = p(—k). De forma opcional se puede
representar unicamente la parte positiva debido a su simetria, por lo que la parte
negativa no proporciona informacién adicional [28].
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Figura 7: Autocorrelacién de una senal en R

La Figura 7 muestra la autocorrelacion perteneciente a una tnica senal de tem-
peratura con 758 valores separados por 1 hora. El intervalo de confianza a partir
del cual se consideran relevantes los valores de k viene dado por la linea discontinua
azul, la cual proporciona un intervalo de confianza del 95 % [29] dado por,

~141,96¢/N —2
N -1

donde N es el nimero de muestras utilizadas.

r(95%) =

Temperatura Tmpr & Hmdd Tmpr & Prsn

I
<05 00 05 10

T T T T T v T T T T T v T T T T T
0 200 400 500 800 1000 0 200 400 500 800 1000 0 200 400 500 800 1000
Lag Lag Lag
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Figura 8: Autocorrelacion de varias senales en R
La Figura 8 muestra la correlacion cruzada perteneciente a las senales de tem-

peratura, humedad y presién, todas ellas con valores separados por 1 hora, teniendo
un total de 1043 valores cada una de ellas.
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De cara a utilizar la autocorrelacién en R, se hace uso del paquete acf, el cual
se encuentra por defecto en R. Proporcionando el conjunto de datos deseados, acf
devuelve los valores para los diferentes lag, asi como una grafica como las presentadas
en las dos figuras anteriores.

3.5. RMSE (Root Mean Square Error)

Al tratarse de un problema de regresién, la manera de obtener una evaluacién
del modelo generado se hace en base a una medida denominada RMSE (Root Mean
Square Error) [30], la cual es dada por,

RMSE =

siendo n el nimero de muestras evaluadas y e; el error generado por la muestra 1.
Dicho error es calculado comparando el valor g; obtenido por el algoritmo, con el
valor real y;, siendo e; = §; — y;.

3.6. Problema de sobreajuste

Uno de los problemas més frecuentes a la hora de utilizar algoritmos de apren-
dizaje automatico, tanto para regresién como para clasificacién, es la aparicion de
sobreajuste o también denominado over fitting [17]. Este problema surge cuando en
el proceso de entrenamiento, los datos disponibles se ajustan en exceso a la funcion
generada por el modelo, provocando con la posterior llegada de nuevos datos una
prediccién de baja calidad.

Para solucionar este problema, una opcién es incrementar el nimero de datos
disponibles para el entrenamiento, haciendo que el algoritmo sea capaz de obtener
una mayor flexibilidad de los mismos a la hora de realizar las predicciones. También
es posible reducir el nimero de atributos de las muestras, utilizando tinicamente
los atributos mas relevantes para el problema. Por ltimo, otra opcién consiste en
utilizar parametros de regularizacion, los cuales penalizan la funcién de optimizacion
haciendo que la complejidad del modelo varie.
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Figura 9: Polinomios con diferentes grados [17]

La Figura 9 muestra un ejemplo de diferentes polinomios representados con la
linea roja en funcién del valor de M, el cual define el grado del polinomio. Por su
parte, la linea de color verde representa la funcién sin(27z), por lo que el objetivo
es predecir el valor de t en funcién de un nuevo valor de x sin tener conocimiento de
la linea verde, usando tinicamente la informacién proporcionada por las muestras de
color azul. Al aumentar el grado del polinomio se aprecia como la funcién de color
rojo tiende a ajustarse cada vez mas al grupo de puntos representados, llegando a
ocurrir sobreajuste en los datos con M = 9.

3.7. Validacién cruzada

La validacién cruzada, y mas concretamente, la validacién cruzada mediante k-
folds [31, 32] consiste en la repeticién de la combinacién entrenamiento-test varias
veces con el fin de obtener una idea mas fiel de la precision del modelo generado. Para
ello, el conjunto de datos D se divide en k subconjuntos o folds D1, Do, ..., Dy del
mismo tamano. El modelo L es entrenado y testeado k veces. Siendo t € {1,2,...,k}
se testea sobre Dy y se entrena previamente sobre { D\ D, }. Cada iteracién t devuelve
el error del modelo de la forma E; = L;(D;), siendo Ly(Dy) el testeo del modelo L;
sobre el conjunto de datos D;. El valor resultante es sumado al del resto de iteraciones
y dividido por k al final, quedando el error de la validacién cruzada como,

1 k
Evc = Z Et
t=1

|
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Por norma general, y para la mayoria de las aplicaciones, se toma k = 10 [32],
por lo que se realiza la validacién cruzada mediante 10-folds tanto para las redes
neuronales como para las maquinas de soporte vectorial.

3.8. Ajuste de hiperparametros

El ajuste de hiperpardmetros o también conocido como Grid Search [33] es una
técnica que permite encontrar los parametros que mejores resultados proporcionan
sobre el algoritmo de aprendizaje automético que se desee aplicar. Para obtener di-
chos parametros, se realiza una busqueda sobre un espacio de soluciones en funcién
del total de combinaciones posibles aportadas por los propios parametros. Encon-
trada la combinaciéon de parametros que proporciona un menor RMSE, descrito en
la seccién 3.5, se dispone de la mejor configuracién posible para el entrenamiento
del modelo. Una forma de potenciar los efectos de esta técnica es usarla en combi-
nacién con la validacién cruzada, descrita en la seccién 3.7, para reducir el riesgo de
producirse sobreajuste en el entrenamiento del modelo.

Procesador 1

Configuracién hiperparametros 1
Validacién cruzada 10-folds

Procesador 2

Configuracién hiperparametros 2
Validacién cruzada 10-folds Unién modelos generados Seleccién modelo con menor RMSE

°

°

°
Procesador n

Configuracién hiperparametros n
Validacion cruzada 10-folds

Figura 10: Ajuste de hiperpardmetros

La Figura 10 muestra el flujo que se sigue hasta obtener el modelo que se utilizara
para realizar las predicciones. En la primera fase, cada uno de los procesadores se
encarga de generar modelos utilizando parte de los hiperparametros que le han sido
asignados, para aplicar validacién cruzada 10-folds en cada uno de los modelos.
Una vez todos los procesadores han terminado con sus respectivos modelos, estos se
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unifican para posteriormente seleccionar el que tenga un menor RMSE.

En R es posible reproducir esta técnica haciendo uso del paquete doParallel
[34] junto con la funcién tune ya comentada en secciones anteriores. El primero de
ellos contiene una funcién denominada foreach, la cual se encarga de la ejecucion
simultdnea en multiples cores de las distintas combinaciones posibles de los pardame-
tros. Esto hace que el tiempo de ejecucién se reduzca considerablemente, y a su vez
proporciona un indice de los valores de uno de los parametros. Dicho indice sera
distribuido entre los procesadores de tal forma que cada uno de ellos trabaje sobre
un rango concreto de valores. La funcién tune es la encargada de la otra parte del
proceso, realizando la validaciéon cruzada y teniendo otro indice con los valores de
otro de los pardmetros, el cual también sera distribuido entre los procesadores en
combinacién con el primer indice. Hay que tener en cuenta que esta es la forma de
realizarlo cuando solo es necesario obtener los mejores valores para dos parametros,
en caso de ser necesario optimizar mas parametros se utilizaria foreach de forma
anidada con la funcién tune encontrandose en el nivel mas bajo de todos.

3.9. Postprocesamiento de los datos

De la misma forma que los datos son preprocesados a través de la normalizacion
o de la estandarizacién antes de proporcionarselos al algoritmo correspondiente, ha
de existir un proceso inverso. De esta manera, una vez realizada la prediccién, es
llevado a cabo el postprocesamiento de los datos. Es posible volver a una escala de
valores perteneciente a la senal sobre la que se realiza la prediccién. Para el caso de
la normalizacién esto es posible dada la siguiente ecuacién,

x = Z(max — min) + min
teniendo en cuenta que max y min han de ser los valores méximo y minimo respec-
tivamente de los datos con los que se ha entrenado el algoritmo que corresponda, es
decir, los datos de entrenamiento.

En el caso de la estandarizacién la ecuacién utilizada viene dada por,

x=(T-0)+p

en donde tanto o como w son los valores utilizados para el entrenamiento del modelo.
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4. Integracién con IDbox

La integracién con el producto IDbox se produce a través del desarrollo de la
logica de una serie de componentes software. Los componentes tienen por objeti-
vo poder integrarse en un flujo de trabajo del BPM a través de una visualizacién
basada en cajas conectadas. Un componente puede disponer de entradas proceden-
tes de otros componentes, y salidas, que tienen la posibilidad de conectarse a otros
componentes distintos en caso de ser necesario.

Cada uno de los distintos componentes se rige por una légica implementada en
C#, junto con la carga de los scripts de R haciendo uso de la libreria R.NET. Para
ello, se hace uso de dos proyectos diferentes, uno correspondiente al BPM y otro
encargado de ejecutar el cédigo de R, denominado NetR.

4.1. Proyecto BPM (Business Process Management)

Es el proyecto encargado de leer los pardmetros de los componentes y los valores
de las puertas de entrada, en caso de existir. También tiene como funcién hacer
las peticiones al servicio de datos histéricos para almacenarlos en un DTO (Data
Transfer Object) junto con los pardmetros que sean requeridos desde la parte de R.
Por dltimo, realiza la llamada al proyecto NetR a través de la creacion de un hilo
y se mantiene a la espera de un resultado para posteriormente transmitirlo a través
de sus puertas de salida en caso de ser requerido.

4.2. Proyecto NetR

Es el proyecto encargado de recibir el DTO y de cargar los scripts de R para su
ejecuciéon. Por ultimo, devuelve el resultado al proyecto BPM y un estado indicando
si todo se ejecuté con normalidad o hubo algin fallo durante el proceso.

4.3. Componentes

Cada uno de los componentes tiene una clase propia tanto en el proyecto BPM
como en el NetR, asi como una clase para el DTO dentro también de NetR. A conti-
nuacién son descritos los componentes junto con los parametros que son requeridos
para cada uno de ellos.

4.3.1. Autocorrelaciéon

Permite obtener el mayor valor de autocorrelacién, descrito en la seccién 3.4, para
el conjunto de datos proporcionado. Dicho valor serd usado como nimero de puntos
anteriores en los componentes de generacién del modelo. El valor es obtenido una
vez se ha eliminado un tanto por ciento de los valores calculados para los diferentes
desfases, desde el inicio con el desfase igual a 0. Esta eliminacién es llevada a cabo
para que el usuario pueda encontrar un valor de autocorrelacién correspondiente a
un periodo de tiempo maés grande en los datos, si esta eliminacién no fuese realizada
el valor de autocorrelaciéon siempre estaria cercano al 0, haciendo que para el modelo
que se genera posteriormente el niimero de puntos anteriores fuese muy pequeiio y

21



por lo tanto proporcionando pocos valores de prediccién que se puedan acercar a los
valores reales, es decir, orientado a muy corto plazo.

Valor

Autocorrelation_0

Autocorrelation

4

Figura 11: Componente autocorrelacién

Toma en cuenta el siguiente parametro introducido por el usuario:

1.0

08

06

Porcentaje de eliminacién (EliminationPercentage): nimero que establece que
porcentaje de valores no seran tomados en cuenta a la hora de buscar el valor
de autocorrelacion utilizado posteriormente como numero de valores anterio-
res. Por ejemplo, el conjunto de datos mostrado en la Figura 13 (1008 valores)
con un 15 % de eliminacién supondria la eliminacién de los valores de autoco-
rrelacién tal como se muestra en la Figura 12, donde se puede ver en rojo los
indices de desfase eliminados y en verde los valores de los que saldra el indice
con mayor autocorrelacion.

200 400 utilizage 00 800 1000

Lag

Figura 12: Eliminacién en la autocorrelacion
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Propiedades Componente

Nombre: Autocarrelation_0

Tipo componente:

# Editar puertas

Parametros

TAG WUHumidity
EliminationPercentage 15
Interval 0

InitDate 13/05/2017

EndDate 20/05/2017

Figura 13: Propiedades autocorrelacion

4.3.2. Redes Neuronales

Genera el modelo haciendo uso de las redes neuronales, descritas en la seccién
3.3.1.

I I
| NeuralNetworks 0 |
I I
I I
I |
| GenModelNeuralNetworks |

SR 4

Figura 14: Componente redes neuronales

Toma en cuenta los siguientes pardmetros introducidos por el usuario:

» Senal (TAG): senal o grupo de sefiales sobre las que se va a realizar el entrena-
miento, en caso de ser varias son separadas por una barra vertical. La primera
de las senales serd tomada como la senal objetivo sobre la que posteriormente
se realizard la prediccién completa de los valores, mientras que para el resto de
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senales se obtiene la prediccion de valores intermedios necesarios que no son
visibles para el usuario.

Intervalo (Interval): resolucién por la que se encuentran espaciados los datos
entre ellos.

Fecha de inicio (InitDate): fecha de comienzo de los datos histéricos.
Fecha de fin (EndDate): fecha de fin de los datos histéricos.

Neuronas (Neurons): rango de neuronas que seran utilizadas para el ajuste de
hiperparametros. Para ello se ha de especificar el niimero minimo de neuronas
junto con el nimero maximo, ambos valores separados por una barra vertical.

Puntos anteriores (LastSamples): nimero entero calculado automdaticamente
con el componente de autocorrelacion o introducido manualmente por el usua-
rio. Especifica el niimero de puntos anteriores de cada senal utilizados para el
entrenamiento con las muestras.

String de conexién (ConnectionString): string de conexién a la base de datos

Nombre del modelo (ModelName): nombre que se le asigna al modelo generado.

Propiedades Componente

Nombre: NeuralNetworks_0

Tipo componente:

# Editar puertas

Parametros
TAG WUTemperature...
Interval 0
InitDate 17/05/2017
EndDate 21/05/2017
Neurons 1110
LastSamples 4
ConnectionString Data Source=lo...
ModelName ModelNN_2_4

Figura 15: Propiedades redes neuronales
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4.3.3. Maquinas de soporte vectorial

Genera el modelo haciendo uso de las maquinas de soporte vectorial, descritas
en la seccién 3.3.2.

GenModelSVM

Figura 16: Componente SVM

Toma en cuenta los siguientes pardametros introducidos por el usuario:

» Senal (TAG): senal o grupo de seniales sobre las que se va a realizar el entrena-
miento, en caso de ser varias son separadas por una barra vertical. La primera
de las senales serd tomada como la senal objetivo sobre la que posteriormente
se realizard la prediccién completa de los valores, mientras que para el resto de
senales se obtiene la prediccién de valores intermedios necesarios que no son
visibles para el usuario.

» Intervalo (Interval): resolucién por la que se encuentran espaciados los datos
entre ellos.

» Fecha de inicio (InitDate): fecha de comienzo de los datos histéricos.
» Fecha de fin (EndDate): fecha de fin de los datos histéricos.

] Epsilon (Epsilon): rango de valores reales que indican el minimo, el maximo y
el paso con que se ve incrementado el pardmetro épsilon, todos ellos separados
por barras verticales tal y como se muestra en la Figura 17.

» Coste (Cost): rango de valores reales que indican el minimo, el méximo y el
paso con que se ve incrementado el pardmetro coste o también denominado C
en la seccion 3.3.2, todos ellos separados por barras verticales tal y como se
muestra en la Figura 17.

» Puntos anteriores (LastSamples): nimero entero calculado automaticamente
con el componente de autocorrelacién o introducido manualmente por el usua-
rio. Especifica el niimero de puntos anteriores de cada senal utilizados para el
entrenamiento con las muestras.

» String de conexién (ConnectionString): string de conexién a la base de datos.

» Nombre del modelo (ModelName): nombre que se le asigna al modelo generado.
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Propiedades Componente

Nombre: SVM_0

Tipo componente: | GenlModelSVIV

f Editar puertas

Parametros
TAG WUTemperature .
Interval 3600000
InitDate 20/01/2017
EndDate 23/04/2017
Epsilon 0.0/0.2]0.01
Cost 2.014.01.0
LastSamples 24

ConnectionString Data Source=lo. ..

ModelName ModeloSVR_2_24

Figura 17: Propiedades SVM

4.3.4. Prediccién

Realiza una prediccién sobre el modelo que sea cargado desde la base de datos.

Prediction_0

Prediction

4

Figura 18: Componente prediccion

Toma en cuenta los siguientes pardmetros introducidos por el usuario:

» String de conexién (ConnectionString): string de conexién a la base de datos.

» Nombre del modelo (ModelName): nombre del modelo que se desea cargar
desde base de datos.
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» Senal (TAG): senal o grupo de senales utilizadas para realizar las predicciones,
en caso de ser varias son separadas por una barra vertical. La primera de las
senales serd tomada como la senal objetivo sobre la que posteriormente se
realizard la prediccién completa de los valores, mientras que para el resto de
senales se obtiene la prediccién de valores intermedios necesarios que no son
visibles para el usuario. El usuario tiene la posibilidad de introducir senales
distintas a que las que se utilizaron para entrenar el modelo, aunque no se
recomienda hacerlo.

» Puntos prediccién (SamplesPredict): niimero de puntos siguientes que serdn
predichos para el modelo seleccionado.

Propiedades Componente

Nombre: Prediction_0

Tipo componente:

# Editar puertas

&

Parametros
ConnectionString  Data Source=lo...
ModelName ModelNN_2_4
TAG WUTemperature. ..

SamplesPredict 1

Figura 19: Propiedades prediccion

4.4. Estructura del BPM

Todos los componentes disponibles para su uso en el BPM han de estar recogidos
en una base de datos. Los pardmetros, puertas de entrada y salida de cada uno de
ellos, asi como las conexiones entre diferentes componentes y los modelos generados
también forman parte de la misma base de datos.
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Figura 20: Diagrama de tablas del BPM (Business Process Management)

La Figura 20 muestra el diagrama de tablas correspondiente al BPM. A través

del uso de varias de las tablas se han realizado las modificaciones necesarias en los
datos, tanto para la creacion de los componentes, asi como para la creacion de sus
respectivos parametros y conexiones entre ellos. A continuacién se listan y describen
unicamente las tablas utilizadas durante el proceso:

Contexts: almacena los diferentes contextos de ejecucion que pueden ser utili-
zados en el BPM, para el problema que se trata se ha creado un nuevo contexto
denominado BPM_ML.

Contexts_Containers: contiene las relaciones entre los contextos y los conte-
nedores.

Containers: recoge los distintos contenedores de componentes, agrupandolos
de forma que los componentes del mismo tipo se visualicen de forma conjunta
desde la web. Por lo tanto, los componentes de Machine Learning quedan
congregados en un nuevo contenedor.

Typecomponents: contiene los componentes creados para el flujo de trabajo
correspondiente del BPM. Para la parte de Machine Learning se han incluido
los componentes de autocorrelacién, generacion del modelo de SVM y de redes
neuronales, y el componente de prediccién.

Typecomponent_Params: registra los pardmetros correspondientes a los tipos
de componentes almacenados en Typecomponents.

Typecomponent_Gates: los diferentes tipos de puertas disponibles para su crea-
cién y posterior uso en los componentes quedan reflejados en esta tabla.

Components: contiene las instancias de los componentes creados previamente
en la tabla T'ypecomponents.
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Id

30

K|

35 ModeloPruebaMM_0
63

1306

1307  ModeloPruebaSVR_RC
1314 ModeloPrusbaMMN_RC2
1315 ModeloPruebaMMN_Max
1317 ModeloPruebaSVR_1H
1318 ModeloPruebaSVR_Max1
1320 ModelNN_3_4

1321 ModelNN_2_4

1395 ModelNN_2_4_15
1395  ModelNN_2_4_ Max
1400 ModelNN_3_4_Max
1401 ModelNN_3_4_Max
1402 ModelNN_1_4_Max

Components_Config: almacena los pardametros de cada una de las instan-
cias de los parametros de los componentes, creados en la tabla denominada
Typecomponent_Params.

Gates: almacena las puertas disponibles para usar, ya sean puertas analdgicas
o digitales, tanto para entradas como para salidas.

Links: contiene las conexiones existentes entre las puertas de las distintas
cajas.

ML _Models: tabla en donde se guardan los modelos a medida que son ge-
nerados y desde donde son consultados para realizar las predicciones. Antes
de poder ser almacenados han de pasar un proceso de serializacién en el que
se convierten en un flujo de bytes tal y como se muestra en la Figura 21, el
proceso inverso se realiza cuando son cargados.

Mame MumberSignals  LastSamples  Interval Model

ModeloPrusbaNN_0 <520A000000020003030200020300000000130000000600000013000000...
ModeloPrusbaSVR_0 <520A000000020003030200020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003030200020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...
<520A000000020003020300020300000000130000000600000013000000...

ModeloPruebaSVR_1
ModeloPruebaMMN_RC

=W W MR R W R R R R R R R R R R

Figura 21: Modelos almacenados en la base de datos
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5. Caso practico

Una forma de estimar el comportamiento de las predicciones obtenidas tanto
para redes neuronales como para maquinas de soporte vectorial, es la realizacién de
pruebas sobre conjuntos de datos de entrenamiento y posteriormente sobre datos
de test, asi como pruebas sobre el comportamiento de las mismas desde IDbox.
Para ello, se a decidido hacer uso de senales climatolégicas proporcionadas por CIC
Consulting Informético.

5.1. Caso practico R

A continuacién se describen las especificaciones del equipo donde se han efec-
tuado las pruebas, los parametros de cada uno de los algoritmos, las caracteristicas
de los datos de entrenamiento y test, y por iltimo se nombran las senales utilizadas
(junto con su abreviatura).

s Especificaciones equipo:

e Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-4700HQ CPU @ 2.40GHz
(hasta 3.20GHz)

e Nicleos: 4 (8 cores légicos)
e Memoria: 16,0 GB

e Sistema operativo: Windows 10 Pro 64 bits
s Algoritmos:

e Redes Neuronales:
o Neuronas: 1-10.
e SVR:

o Epsilon: 0.0-0.2 incrementado por 0.05
o Coste: 2.0-4.0 incrementado por 1.0

» Datos entrenamiento:

e Fechas: 12/12/2016 11:00:00 - 16/04,/2017 18:00:00
e Intervalo: 1 hora

e Datos totales: 3000
= Datos test:

e Fechas: 16/04/2017 19:00:00 - 10/05/2017 11:00:00
e Intervalo: 1 hora

e Datos totales: 568
= Senales:

e Temperatura (T) - Objetivo
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Humedad (H)

Presién (P)

Radiacién solar (RS)
Punto rocio (PR)
Velocidad viento (VV)

Senales Redes Neuronales SVR
Entrenamiento Objetivo | P=4 | P=24 | P=48 | P=4 | P=24 | P=48

T T 0,7886 | 0,7831 | 0,7663 | 0,7600 | 0,6478 | 0,5772

T, H T 0,7359 | 0,7798 | 0,9491 | 0,7362 | 0,5143 | 0,4703

T,H, P T 0,7306 | 0,3001 | 0,6604 | 0,7007 | 0,4782 | 0,4008

T, O, P, RS T 0,6497 | 0,6746 | 0,6759 | 0,5317 | 0,4139 | 0,3120
T, I, P, RS, PR T 0,6706 | 0,6432 | 0,5930 | 0,5753 | 0,3813 | 0,3123
T, H, P, RS, PR, VV T 0,6424 | 0,8748 | 0,5727 | 0,5442 | 0,3386 | 0,2592

Tabla 5: RMSE - Datos de entrenamiento
La Tabla 5 recoge los resultados en términos de RMSE de las diferentes configu-

raciones utilizadas sobre los datos de entrenamiento, es decir, para la generacién de
los modelos.

25

20

15

10

100 200 300 400 500

ms= Original === Prediccion

Figura 22: Comparacion - Datos test originales vs predicciones
La Figura 22 muestra a modo de ejemplo los datos de test originales junto con

la prediccién realizada sobre los mismos datos en base al modelo generado mediante
redes neuronales haciendo uso unicamente de la senal de temperatura y teniendo
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en cuenta los dltimos 4 valores para predecir el siguiente valor, haciendo que la
prediccién total sea de 568 valores.

Senales Redes Neuronales SVR
Entrenamiento Objetivo | P=4 | P=24 | P=48 | P=4 | P=24 | P=48

T T 1,0902 | 1,0356 | 1,0396 | 1,0835 | 1,1132 | 1,1340
T, ° T 1,0776 | 1,0290 | 1,2354 | 1,0077 | 1,3800 | 1,4761

T, O, P T 1,0656 | 1,0920 | 1,2604 | 1,3331 | 1,5619 | 1,7546

T, H, P, RS T 0,837 | 1,1517 | 1,5960 | 1,2989 | 1,5502 | 1,7501

T, H, P, RS, PR T 1,0497 | 1,1255 | 1,6540 | 1,2663 | 1,5886 | 1,9251
T, H, P, RS, PR, VV T 1,0231 | 1,2872 | 2,068 | 1,3507 | 1,7923 | 2,2047

Tabla 6: RMSE - Datos de test

La Tabla 6 recoge los resultados en términos de RMSE de las diferentes con-
figuraciones utilizadas sobre los datos de test, es decir, para la generacion de los
modelos. También se encuentra recogido el RMSE generado por la Figura 22, en
este caso con un valor de 1,0902.

11
1.0
0.9
”? \
0.7 \
— —
1 2 3 4 5 6

== Entrenamiento Test

Figura 23: Comparacion RMSE Redes Neuronales - Entrenamiento vs Test

La Figura 23 compara el error obtenido en la Tabla 5 para los datos de en-
trenamiento, con el error generado por los datos de test de la Tabla 6 para redes
neuronales utilizando los dltimos 4 valores. Como se ve en la grafica, a medida que
se aumenta el nimero de senales ambos errores tienden a disminuir. Dichas senales
corresponden con las utilizadas durante el entrenamiento, es decir, en el eje x de la
Figura 23 el valor 1 corresponde al error del modelo generado usando tnicamente
la senal de temperatura, 2 es el error del modelo de la temperatura junto con la
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humedad, y asi sucesivamente hasta llegar a las 6 sefiales recogidas en las Tablas 5
y 6.

2.0

1.5

1.0

0.5

1 2 3 4 5 6

== Entrenamiento Test

Figura 24: Comparacion RMSE SVR - Entrenamiento vs Test

Por su parte, la Figura 24 muestra también la comparacion del error, pero uti-
lizando en este caso los ultimos 48 valores para las maquinas de soporte vectorial.
Mientras que el error para los valores de entrenamiento disminuye a medida que se
introducen nuevas senales (aumento de la complejidad del modelo), para los valores
de test se ve incrementado produciéndose el problema de sobreajuste descrito en la
seccién 9.

Senales Redes Neuronales SVR
Entrenamiento Objetivo | P=4 | P=24 | P=48 P=4 | P=24 | P=48
T T 15,10 | 24,01 | 42,60 | 28,65 | 49,12 | 70,20
T, H T 31,79 | 76,52 | 137,69 | 65,34 | 141,00 | 234,31
T, H, P T 54,55 | 150,84 | 309,71 | 113,43 | 263,98 | 449,04
T, H, P, RS T 83,40 | 257,59 | 597,65 | 179,88 | 428,09 | 766,77
T, H, P, RS, PR T 113,01 | 410,65 | 1069,99 | 230,35 | 643,75 | 1170,30
T, H, P, RS, PR, VV T 151,80 | 621,36 | 1870,65 | 321,07 | 933,32 | 1756,53

Tabla 7: Tiempo ejecucion - Generacion de modelos

A través de la Tabla 7 se pueden observar los tiempos de ejecucién medidos
en segundos para las distintas configuraciones utilizadas durante las pruebas. Co-
rrespondiendo el tiempo de ejecucion mas bajo a la utilizaciéon de una senal con los
ultimos 4 valores para redes neuronales, y el tiempo mas alto al uso de los iltimos 48
valores correspondientes a 6 senales para redes neuronales también, con un tiempo
superior a los 31 minutos (1870,65 segundos).
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Figura 25: Comparacion del tiempo de ejecucion

La Figura 25 recoge la comparacion del tiempo requerido, medido en segundos,
para la generacién de los modelos en funcién del nimero de senales utilizadas y
graficando varios modelos con distinto niimero de tltimos valores necesarios para la
realizacion de las predicciones. Como se aprecia en dicha figura, un nimero mayor
de ultimo valores implica un incremento considerable en la tasa de crecimiento con
respecto al uso de pocos valores, haciendo que sea recomendable generar modelos con
pocos tltimos valores, ya que como queda reflejado en la Tabla 6, P = 4 para redes
neuronales es el inico valor que no genera sobreajuste en las pruebas realizadas.

5.2. Caso practico IDbox

Los pasos necesarios para generar de forma correcta un modelo y posteriormente
obtener predicciones desde IDbox son descritos a continuacion a través de la creacion
de un diagrama donde se integren todos los componentes necesarios:

Paso 1: Creacién de un componente de Autocorrelacién en caso de optar por obtener
el nimero de puntos anteriores para la generacién del modelo de forma au-
tomaética, por lo que se trata de un paso opcional. A dicho componente se le
pasa el porcentaje de datos que no se tendran en cuenta a la hora de encontrar
una periodicidad en los datos, como se describe en la seccién 4.3.1.

Paso 2: Creacién de uno de los dos componentes que genera modelos, ya sea el compo-
nente de tipo Redes neuronales o el de Maquinas de soporte vectorial, también
existe la posibilidad de anadir ambos componentes tal y como se muestra en
la Figura 26. Para cada uno de ellos se requieren parametros comunes a ambos
0 parametros especificos de cada uno de los algoritmos. En caso de ser creado
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el componente de Redes neuronales el parametro especifico corresponde con el
numero de neuronas. Mientras que para la creacién del componente de Maqui-
nas de soporte vectorial los parametros especificos corresponden con ’Epsilon’
y 'Coste’. Los pardmetros comunes a ambos algoritmos corresponden con el
T AG, el intervalo, la fecha de inicio y de fin, el nimero puntos anteriores (el
cual podré ser previamente calculado con el componente de Autocorrelacién o
introducido de forma manual por el usuario), el string de conexién y el nombre

del modelo.
mFT T T T T T T T
' SVM_0 |
! |
! |
O
|
- l ©
| : GenModelSVM |
Autocorrelation_0 | 23-05-2017 14:25:32 I |
| Normal
| 133 (Y,
| |
I | o
B |
| ; |
| Autocorrelation | ' NeuralNetworks 0 |
|
U —— I

GenModelNeuralNetworks

Figura 26: Componentes generacién modelos

Paso 3: Una vez creados los componentes anteriores, el tltimo paso es la creacion
del componente de Predicciéon. En este componente se selecciona un modelo
generado previamente, junto con las senales deseadas, el string de conexién y
el numero de valores de predicciéon que se desean conocer desde el momento
actual. Es importe tener en cuenta que los valores generados estaran a la misma
frecuencia que los datos con los que se realizé el entrenamiento del modelo.
Una forma de comparar los resultados de las predicciones con los valores de la
senal real consiste en anadir un TAG en la salida de la caja de prediccion, tal
y como se aprecia en la Figura 27 a través del uso de la senal ML_Pruebas en
donde se van almacenando los valores obtenidos. En la misma figura se puede
ver como se ha anadido un componente de tipo Timer al diagrama, el cual
tiene por objetivo generar cada x tiempo los valores de predicciéon mediante
una expresién Cron. Los diagramas del BPM también dan la opcién al usuario
de ver los valores de salida y entrada de los componentes a través de pequenos
rétulos como se muestra en las Figuras 26 y 27.
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Figura 27: Predicciéon IDbox

Paso 4: Por ltimo, tal y como muestra la Figura 28, se puede visualizar tanto la senal
real (WUTemperature) como las predicciones obtenidas (ML_Pruebas) predi-
ciendo cada vez un nuevo valor, lo que quiere decir que al inicamente obtenerse
una prediccién completa, se usan datos reales y no predicciones intermedias
como podria ser necesario en caso de predecir mas de un valor. Ademds se
grafica la diferencia entre ambas senales, es decir, el error, aprecidandose como
el error medio es de 1, 30. Pasando dicho error a la métrica utilizada a lo largo
de todo el proyecto se obtiene RMSE = /1,30 = 1, 14.

ML_Pruebas == WUTemperature Error

Maximo: 28.81

Media: 17.05

Minimo: 11.79
Maximo: 30.40

WuUTemperature
N
S

1
3

.40
78

Media: 1.30

18. May 12:00 19. May 12:00 20. May 12:00 21. May 12:00 22. May 12:00 23. May 12:00 24. May 12:00

Figura 28: Comparacion de las predicciones en IDbox
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6. Conclusiones

El objetivo principal del proyecto consistia en el desarrollo de la légica de una
serie de componentes software que fuesen capaces de producir un flujo de trabajo
en el que se obtuviesen una serie de predicciones al final del mismo haciendo uso de
algoritmos de aprendizaje automatico.

Cumplidos los objetivos descritos anteriormente, se pasa a valorar los resultados
obtenidos para las pruebas realizadas tanto para la parte de R como para la de la
integracion final con el producto IDbox.

Los resultados en cuanto al RMSE obtenido en las predicciones se podrian de-
finir como satisfactorios teniendo en cuenta las limitaciones del equipo en cuanto a
memoria RAM, nimero de nicleos y que se ha hecho uso de senales climatoldgicas,
las cuales suponen un grado de dificultad extra que sumar al problema tratado.
Pudiéndose realizar pruebas en un equipo con unas prestaciones més altas, los re-
sultados podrian ser mejorados al poder hacer uso de un mayor historial de datos
para la generacién de los modelo, es este punto el que me parece de mayor influencia
de cara a obtener unas predicciones mas acertadas, por encima de incrementar el
nimero de senales o de aumentar el nimero de valores ultimos utilizados. Aumen-
tando considerablemente el historico de datos se podrian solucionar problemas como
el sobreajuste ocurrido en las pruebas con las maquinas de soporte vectorial.

La integracion con el producto IDbox ha permitido visualizar los resultados del
componente de predicciones almacenando los valores en una nueva senal, de forma,
que esta puede ser comparada con la senal real.

En todas las fases por las que ha pasado la realizacién del proyecto han surgido
diferentes problemas y dificultades. Una de las primeras adversidades fue el hecho
de tener que seleccionar los paquetes de R que mejor se adaptasen al problema
tratado, para ello hubo que hacer pruebas no recogidas en la memoria con diferentes
paquetes haciendo mayor hincapié en la seleccién del paquete usado para las redes
neuronales. Segtin avanzaba el proyecto se llegd a la parte de la implementacién de los
scripts de R en C#, surgiendo problemas con el funcionamiento del BPM, ya que los
componentes en vez de ejecutarse una vez se ejecutaban de forma repetida sin razén
aparente. Otro de los problemas surgidos ha sido que el BPM no permite pasar mas
de un valor entre los componentes, haciendo que no pueda existir un componente
donde se cargasen los histéricos una tnica vez. La forma de solucionarlo ha sido
cargando en cada uno de los componentes que interviniesen en el flujo de trabajo los
historicos de forma individual. Por parte de la empresa se tiene previsto cambiar la
forma de transferencia de datos entre los componentes para resolver este problema.

En cuanto a la parte personal, realizar el proyecto en una empresa me ha supuesto
el poder trabajar de primera mano en un proyecto real y de largo plazo, y mas aun
sobre algo que me resulta bastante interesante como es el aprendizaje automatico. A
excepcion de la libreria R.NET y del lenguaje de programacién C# (aunque guarda
cierta similitud con Java), tanto SQL como R han sido utilizados en asignaturas
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durante la carrera, esto ha facilitado en parte el desarrollo del proyecto.

De cara a la mejora del proyecto realizado, se pueden listar los siguientes puntos
clave que a mi entender podrian desarrollarse en el futuro para dar continuidad al
proyecto y mejorar lo ya existente:

Implementacién de nuevos algoritmos de aprendizaje automatico que puedan
ser utilizados para problemas de regresién, como por ejemplo Random Forest
[35].

Creacién de un componente que permita obtener un conjunto historico de datos
sin tener que estar cargando dicho conjunto en cada uno de los componentes
en los que se utiliza. Para ello deberia modificarse el BPM haciendo que se
puedan pasar multiples datos entre los componentes, ya que por el momento
solo se puede transferir un tnico valor de uno a otro.

Reemplazo en el ajuste de hiperparametros del uso de Grid Search por algorit-
mos genéticos [36] que permitan obtener unos pardmetros éptimos o cercanos
a los éptimos en un menor tiempo.

Generacién de predicciones a la vez para diferentes senales, por el momento se
puede entrenar con varias senales pero obteniendo sélo la prediccién completa
para una de ellas.

Anadir la opcion de enviar una notificaciéon al usuario cuando finalice la gene-
racion del modelo, por ejemplo, via email.
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A. Anexo I: Dependencias paquetes R

» 0171

e 0171

e class

e MASS

e lattice

e cluster

e mlbench
o nnet

e randomForest
e rpart

e SparseM
e ztable

o Matrix
s doParallel

e doParallel
e foreach
e iterators
e codetools
e lattice

e ggplot?2

e car

o plyr

e ModelMetrics
e nlme

e reshape?2
e MASS

e mgcv

e nnet

e pbkrtest

e quantreg
e digest

e gtable

e scales

o tibble

e lazyeval
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Repp

stringr
Matriz

Ime4d

SparseM
MatrizModels
RColor Brewer
dichromat
munsell
labeling
stringi
magrittr
assertthat
minga

nloptr
ReppEigen
colorspace
caret

mlbench

rpart

foreach

foreach
codetools
iterators

randomForest

Metrics

nnet

Metrics

nnet
MASS

reshape

reshape
plyr
Repp
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